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Streszczenie: Postęp techniczny i malejące ceny kamer termowizyjnych sprawiają, że ich 
zastosowanie do monitorowania i oceny stanu technicznego maszyn jest opłacalne. W artykule 
opisano metodę rozpoznawania stanów przedawaryjnych silnika synchronicznego. Proponowane 
podejście jest oparte na badaniu obrazów cieplnych wirnika. Ekstrakcja istotnej informacji 
diagnostycznej zakodowanej w obrazach cieplnych jest ważna dla diagnozowania maszyny. Zabieg 
taki może być wykonany z użyciem wybranych metod analizy i rozpoznawania obrazów. 
Przeprowadzono badania dla dwóch stanów silnika z zastosowaniem kwadratowo-drzewowej 
dekompozycji i sieci neuronowej z algorytmem wstecznej propagacji błędów. Eksperymenty 
pokazują, że metoda może być przydatna do zabezpieczania silników synchronicznych. Ponadto 
metoda może być stosowana do diagnozowania urządzeń w hutach i innych zakładach 
przemysłowych. 
 
1. Wstęp 
 

Termowizja jest nieinwazyjną, bezpieczną i nowoczesną techniką cieplnej 
wizualizacji. Każdy obiekt na ziemi wytwarza promieniowanie podczerwone. Rozkład 
natężenia i widmo promieniowania zależy od temperatury masy i właściwości 
promieniowania jego warstwy powierzchniowej. Kamera termowizyjna jest w stanie wykryć 
ten rodzaj promieniowania, nawet niewielkie zmiany temperatury mogą być dokładnie 



 

monitorowane. Później zapisane dane są przetwarzane przez komputer i wyświetlane  
w formie map temperatury, które umożliwiają szczegółową analizę pola temperatury. Kamera 
termowizyjna mierzy promieniowanie podczerwone emitowane przez obiekt. Kamera ta 
pokazuje obraz różnic temperatur. Ciemniejsze obszary to te, które emitują mniej 
promieniowania cieplnego. Promieniowanie to jest emitowane z otoczenia i jest odbijane 
przez obiekt. Aby dokładnie zmierzyć temperaturę, konieczne jest, aby zrekompensować 
działanie wielu różnych źródeł promieniowania. Odbywa się to automatycznie przez kamerę 
termowizyjną. Techniki termograficzne znalazły wiele zastosowań, np. w przemyśle, 
budownictwie, energetyce, czy weterynarii. Przykładowo, u ludzi lub zwierząt, zmiany 
naczyniowego obiegu powstają w wyniku zwiększenia lub zmniejszenia temperatury tkanki. 
Proces ten służy do oceny sytuacji w tym obszarze ciała. Ciepło wytwarzane przy stanie 
zapalnym jest przekazywane do skóry. Energia jest rozpraszana w postaci energii 
wewnętrznej. Następnie kamera termowizyjna i specjalne oprogramowanie może zmierzyć 
promieniowanie cieplne. Zaletą tej techniki jest to, że nie wymaga fizycznego kontaktu 
z obiektem. Pozwala to na pomiar rozkładu temperatury na powierzchni. Istnieją również 
pewne ograniczenia dla termografii. Obrazy cieplne powinny być robione dla czystego 
obiektu (wolnego od brudu  i wilgoci). Badany obiekt powinien być umieszczony z dala od 
słońca i wiatru [16].  

Badania termografii przeprowadzono dla wielu zastosowań [16]. Termografia służy 
również do diagnostyki maszyn elektrycznych. Maszyny te są wykonane z elementów 
stalowych. Właściwości termiczne i mechaniczne elementów stalowych badano w literaturze 
[12-15, 17, 21, 23, 24, 27, 28, 30-33, 36, 37]. W artykule opisano metodę diagnostyki silnika 
synchronicznego. Technika ta opiera się na rozpoznawaniu cieplnych obrazów wirnika z 
zastosowaniem kwadratowo-drzewowej dekompozycji i sieci neuronowej. 
 
2. Proces rozpoznawania obrazów cieplnych silnika synchronicznego 

 
Proces rozpoznawania obrazów cieplnych składa się z dwóch etapów. Pierwszy  

z nich jest to proces tworzenia wzorców (rys. 1). 
 

 

Rys.1. Proces rozpoznawania obrazu cieplnego silnika synchronicznego z zastosowaniem kwadratowo-drzewowej 
dekompozycji i sieci neuronowej 

 



 

Drugi etap to proces identyfikacji. Etapy te zawierają metody używane przy 
przetwarzaniu obrazu. Na początku procesu tworzenia wzorców film jest zapisywany  
w pamięci komputera. Film jest przekształcany do obrazów cieplnych, które tworzą zbiór 
uczący. Następnie jest użyta kwadratowo-drzewowa dekompozycja obrazu. Każda próbka, 
która jest stosowana  w procesie tworzenia wzorców daje jedną sumę wartości pikseli. Ta 
suma pikseli tworzy wektor cech. Następnie wszystkie wektory są używane do uczenia sieci 
neuronowej. Kroki procesu identyfikacji są takie same jak dla procesu tworzenia wzorca. 
Znaczna zmiana następuje w klasyfikacji. W tym kroku sieć neuronowa jest stosowana do 
identyfikacji próbki z zbioru testowego. 
 
2.1. Nagrywanie filmu 
 

Wszystkie obiekty emitują pewną ilość promieniowania podczerwonego w funkcji ich 
temperatury. Generalnie wyższa temperatura obiektu oznacza, ze obiekt emituje więcej 
energii cieplnej. Kamera termowizyjna może wykryć to promieniowanie w sposób podobny 
do kamery wideo, która rejestruje światło widzialne. Kamera termowizyjna może pracować  
w ciemności, ponieważ nie jest jej potrzebne zewnętrzne oświetlenie. Kamera termowizyjna 
stosowana w eksperymentach została zainstalowana 0,25 metra powyżej wirnika silnika 
synchronicznego. Rejestruje ona obrazy w rozdzielczości PAL D-1 (640 × 460 pikseli)  
w skali szarości o rozdzielczości 8 bitów (wartości w przedziale 0-255). Następnie nagrany 
film zostaje przeniesiony do komputera. Film ten jest przechowywany w pamięci masowej  
w formacie AVI (ang. Audio Video Interleave). 

 
2.2. Otrzymywanie obrazów cieplnych 
 

Film o czasie trwania 1 s zawiera 25 monochromatycznych obrazów termowizyjnych. 
Aby wyodrębnić pojedynczy obraz cieplny z filmu, program w języku skryptowym Perl został 
zaimplementowany. Program korzysta z biblioteki mplayer. W rezultacie, monochromatyczne 
obrazy cieplne zostają otrzymane. Każdy obraz monochromatyczny o rozdzielczości 
256 × 256 pikseli. 
 
2.3. Kwadratowo-drzewowa dekompozycja obrazu monochromatycznego  
 

Kwadratowo-drzewowa dekompozycja dzieli kwadratowy obraz na cztery równej 
wielkości bloki kwadratowe. Następnie analizowany jest każdy blok pod kątem spełnienia 
kryterium jednorodności [19]. W przypadku kwadratowego bloku, który spełnia kryterium, 
metoda nie dzieli obrazu dalej. Jeśli jednak kryterium nie jest spełnione, wówczas obraz 
ponownie jest dzielony na cztery bloki. Kolejno kryterium jest stosowane do otrzymanych 
bloków. Proces ten powtarza się iteracyjnie do momentu, gdy każdy z bloków będzie spełniać 
kryterium jednorodności. Wynik może zawierać bloki o kilku różnych rozmiarach. 
Kwadratowo-drzewowa dekompozycja jest odpowiednia dla kwadratowych obrazów, których 
wymiary są potęgami liczby 2, takich jak 128 × 128, 256 × 256 lub 512 × 512. Obrazy te 
można podzielić do bloków 1 × 1 [19].  

Monochromatyczne obrazy cieplne wirnika silnika synchronicznego przedstawiono na 
rysunkach 2-3. 

 
 
 
 
 



 

                                                 a)                                                    b) 

 

Rys. 2. a) Monochromatyczny obraz cieplny wirnika silnika synchronicznego bez uszkodzeń, b) Obraz cieplny wirnika 
silnika synchronicznego po zastosowaniu kwadratowo-drzewowej dekompozycji 

                                                 a)                                                    b) 

 

Rys. 3. a) Monochromatyczny obraz cieplny wirnika silnika synchronicznego z uszkodzonym pierścieniem, b) Obraz cieplny 
wirnika silnika synchronicznego z uszkodzonym pierścieniem po zastosowaniu kwadratowo-drzewowej dekompozycji 

 
2.4. Wybór cech  
 

Obraz cieplny zawiera 256 × 256 pikseli. Każdy piksel ma wartość z przedziału od 1 do 
16 (1 - czarny piksel, 16 - biały piksel). Suma wszystkich wartości pikseli obrazu jest cechą. 
Ta cecha tworzy wektor cech (rys. 4). 
 

 
Rys. 4. Sumy wartości pikseli dla dwóch kategorii obrazów cieplnych 

 
Wektor cech będzie używany w kroku klasyfikacji. 
 



 

2.5. Sieć neuronowa z algorytmem wstecznej propagacji błędów  
 

W literaturze zostało opracowanych wiele metod analizy i rozpoznawania [1-11, 18, 20, 
22, 25, 26, 29, 35, 38]. Proces tworzenia wzorców używa wektorów cech i sieci neuronowej 
z algorytmem wstecznej propagacji błędów. Sieć neuronowa składa się z wielu neuronów 
połączonych przez synapsy. Stosując algorytm wstecznej propagacji błędów można nauczyć 
całą sieć, ponieważ każdy neuron warstwy ukrytej albo znajduje się w przedostatniej warstwie 
sieci i przesyła swoje sygnały do neuronów wyjściowych (wtedy jego błąd może być 
wyznaczony wyżej podaną metodą) albo znajduje się w jednej z głębiej ukrytych warstw 
podając sygnały do neuronów innych warstw ukrytych (jego błąd można oszacować z chwilą 
obliczania błędów w neuronach, które są odbiorcami jego sygnałów). W trakcie etapu uczenia 
parametry połączeń sieci neuronowej są modyfikowane. Sieć neuronowa, która będzie użyta 
do rozpoznawania sygnałów akustycznych została przedstawiona na rysunku 5. Struktura 
sieci jest trójwarstwowa, gdzie każda kolejna warstwa ma coraz mniej neuronów. Jest to 
typowe podejście stosowane dla sieci neuronowych [34]. 
 

 
Rys. 5. Struktura sieci neuronowej z algorytmem wstecznej propagacji błędów używana w proponowanej metodzie 

 
Podczas uczenia sieci neuronowej wzorce są przechowywane w postaci liczb 

zmiennoprzecinkowych. System wykorzystuje kodowanie znaków. Przekształca on nazwę 
kategorii stanu pracy silnika w liczby zmiennoprzecinkowe (kod ASCII podzielony przez 128 
– wektor a). Sieć neuronowa pobiera wartości ze wszystkich swoich połączeń wejściowych 
(jedna cecha). Po uczeniu sieci neuronowej konieczne jest przeprowadzenie procesu 
identyfikacji. Podczas procesu identyfikacji wartości zmiennoprzecinkowe są otrzymywane 
na wyjściach sieci neuronowej (wektor c). Te cztery wartości są konwertowane do znaków 
ASCII.  

W procesie identyfikacji wartość neuronu wyjściowego w warstwie wyjściowej nie jest 
równa dokładnie wartości znaku w kodzie ASCII, podzielonej przez 128. Jeden z dwóch 
znaków jest wybierany przy pomocy metryki Manhattan (1). Ta metryka oblicza odległość 
wyrażoną wzorem: 
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gdzie c i a są wektorami o tych samych długościach, c = [c1, c2,…, cn], a = [a1, a2,…, an]. 
 



 

Na przykład dla kategorii rozpoznawania "ring" (obraz wirnika silnika synchronicznego  
z uszkodzonym pierścieniem) następujące wartości powinny zostać otrzymane: 

ASCII_KOD (r) / 128 = 114 / 128 = 0,890625,  
ASCII_KOD (i)  / 128 = 105 / 128 = 0,8203125,  
ASCII_KOD (n)  / 128 = 110 / 128 = 0,859375,  
ASCII_KOD (g)  / 128 = 103 / 128 = 0,8046875. 

 
Nowy wektor cech y jest przydzielany do klasy wj kiedy: 
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i
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gdzie i = 1, 2,  …, M,    j = 1, 2,  …, M; ai, aj są wektorami zawierającymi liczby 
zmiennoprzecinkowe, y jest nowym wektorem cech, c jest nowym wektorem, otrzymanym 
w procesie identyfikacji (w warstwie wyjściowej sieci neuronowej), M jest numerem klas. 

 
3. Wyniki rozpoznawania obrazów monochromatycznych silnika synchronicznego 
 

Badania przeprowadzono dla dwóch różnych kategorii obrazów cieplnych silnika 
synchronicznego. Są one zdefiniowane w następujący sposób: silnik synchroniczny bez 
uszkodzeń, silnik synchroniczny z uszkodzonym pierścieniem (rys. 6). 

 

 
Rys. 6. Uszkodzony pierścień klatki wirnika silnika synchronicznego 

 
Silnik synchroniczny miał następujące parametry pracy: silnik synchroniczny bez uszkodzeń, 
U = 300 V, I = 21,5 A, silnik synchroniczny z uszkodzonym pierścieniem klatki wirnika,  
U = 300 V, I = 77 A, gdzie: U - napięcie, I - prąd jednej fazy silnika. 
Kamera termowizyjna została użyta do zarejestrowania dwóch nagrań. Filmy te zawierały 
obrazy cieplne silnika bez uszkodzeń i silnika synchronicznego z uszkodzonym pierścieniem 
klatki wirnika. Proces tworzenia wzorców przeprowadzono dla 20 monochromatycznych 
obrazów cieplnych. Proces identyfikacji przeprowadzono dla 80 monochromatycznych 
obrazów cieplnych. Skuteczność rozpoznawania obrazów cieplnych jest określona jako: 
 

      
K

K
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gdzie: T – skuteczność rozpoznawania obrazu cieplnego, K1 – liczba prawidłowo 
zidentyfikowanych próbek, K – liczba wszystkich próbek.  
 
Skuteczność rozpoznawania obrazu cieplnego została zaprezentowana poniżej (tab. 1). 
 



 

Tab. 1. Wyniki rozpoznawania obrazów cieplnych 

Rodzaj obrazu cieplnego Skuteczność rozpoznawania obrazu cieplnego 

Silnik synchroniczny bez uszkodzeń  100% 

Silnik synchroniczny z uszkodzonym 
pierścieniem klatki wirnika  

100% 

 
4. Wnioski 

 
Termografia może dostarczyć ważnych informacji, gdy możliwości tradycyjnych 

technik diagnostycznych zostały wyczerpane. W artykule autorzy zaproponowali metodę  
i system rozpoznawania obrazów cieplnych silnika synchronicznego. Badania obejmujące 
zastosowanie metod przetwarzania obrazu do diagnostyki cieplnej przeprowadzono dla silnika 
synchronicznego nieuszkodzonego i silnika z uszkodzonym pierścieniem klatki wirnika. 
Wyniki rozpoznawania obrazów cieplnych były dobre dla kwadratowo-drzewowej 
dekompozycji i sieci neuronowej z algorytmem wstecznej propagacji błędów. Skuteczność 
rozpoznawania obrazów cieplnych silnika synchronicznego wynosiła 100%. Eksperymenty 
pokazały, że metoda może być przydatna do zabezpieczania silników synchronicznych  
w hutach i innych zakładach przemysłowych. Ograniczeniem metody było, że kamera 
termowizyjna rejestrowała tylko temperaturę powierzchni wirnika maszyny. Dalsze badania 
powinny być kontynuowane do zbadania innych uszkodzeń maszyn elektrycznych. 
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